object matching by Mišta, Petr
VYSOKÉ UÈENÍ TECHNICKÉ V BRNÌ
BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY
FAKULTA ELEKTROTECHNIKY A KOMUNIKAÈNÍCH
TECHNOLOGIÍ
ÚSTAV AUTOMATIZACE A MÌØICÍ TECHNIKY
FACULTY OF ELECTRICAL ENGINEERING AND COMMUNICATION
DEPARTMENT OF CONTROL AND INSTRUMENTATION




AUTOR PRÁCE Bc. PETR MITA
AUTHOR







Ústav automatizace a mìøicí techniky
Diplomová práce
magisterský navazující studijní obor
Kybernetika, automatizace a mìøení
Student: Bc. Petr Mita ID: 83460
Roèník: 2 Akademický rok: 2008/2009
NÁZEV TÉMATU:
Hledání objektù v obraze
POKYNY PRO VYPRACOVÁNÍ:
Stanovte monost vyhledávání stejných objektù, které se nacházejí na rùzných snímcích, na základì
barevné informace. Zvolte vhodný barevný prostor pro toto hledání. Navrhnìte kriteria pro urèení, zda
jsou objekty vhodné pro sesouhlasení (velikost a mnoství objektù, "stejnost" barvy, ). Navrhnìte
algoritmy a vytvoøte prostøedí pro vyhledávání a nalezení korespondencí mezi objekty. Zhodnote
dosaené výsledky.
DOPORUÈENÁ LITERATURA:
Kraus K.:  Photogrammetrie 1 und 2, Ummler / Bonn, 1996
ára J., Bene B., Sochor J., Felkel P.: Moderní poèítaèová grafika, Computer Press, 1998, ISBN
80-251-0454-0
Hlaváè V., onka M.:  Poèítaèové vidìní,Grada, Praha 1992, ISBN 80-85424-67-3
Faugeras O.: Three-Dimensional Computer Vision, The MIT Press 1993
Termín zadání: 9.2.2009 Termín odevzdání: 25.5.2009
Vedoucí práce: Ing. Miloslav Richter, Ph.D.
prof. Ing. Pavel Jura, CSc.
Pøedseda oborové rady
UPOZORNÌNÍ:
Autor diplomové práce nesmí pøi vytváøení diplomové práce poruit autorská práve tøetích osob,
zejména nesmí zasahovat nedovoleným zpùsobem do cizích autorských práv osobnostních a musí si
být plnì vìdom následkù poruení ustanovení § 11 a následujících autorského zákona è. 121/2000 Sb.,
vèetnì moných trestnìprávních dùsledkù vyplývajících z ustanovení § 152 trestního zákona è.
140/1961 Sb.
ÚSTAV AUTOMATIZACE A M ICÍ TECHNIKY
Fakulta elektrotechniky a komunika ních technologií
Vysoké u ení technické v Brn
3
Abstrakt
Detekce objekt na základ barvy nepat í mezi standardn používané metody
po íta ového vid ní. Existuje mnoho metod zabývajících se detekcí významných
bod , ale barevná informace byla doposud opomíjena. Cílem této diplomové práce je
navrhnout metodu detekce významných barevných oblastí obrazu a tyto oblasti
sesouhlasit s oblastmi detekovanými v jiném obraze. Jsou rozebrány vlastnosti
detektor , pot ebné pro ur ení vzájemné korespondence obraz , definován pojem
významnosti barvy, popsány základní barevné modely a jejich vlastnosti, a
p edstaven návrh metody založené na statisticky zpracovávaných datech. Algoritmy
pro detekci barevných oblastí využívají barevných model RGB a HSV.
Sesouhlasení oblastí detekovaných v r zných obrazech je provád no pomocí
Kohonenovy neuronové sít . Tu je možné jedním vstupním vektorem nau it a druhý
podle ní klasifikovat. Pro odstran ní chybných klasifikací je používána metoda
RANSAC. Ve výsledku metoda m že sloužit pro základní a rychlé ur ení
korespondencí mezi obrazy, nebo ke zrychlení b žn používaných metod detekce
významných bod . Na konci práce jsou p edstaveny programy demonstrující
funk nost a možnosti navržených metod. Navržené algoritmy byly vypracovány
v systému MATLAB.
Klí ová slova
detekce roh , rohový detektor, digitální obraz, významný bod, barevná
informace, detekce významné oblasti, korespondence mezi dv ma obrazy, barevné
modely
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Abstract
Detection of objects based on color is not commonly used method of
computer vision. There are many methods thats deals with the detection of
significant points, but the color information has been omitted. The goal of this thesis
is to design method of the detection significant color image areas and these areas
match up with areas detected in another image. I analyzed features of detectors
required to identify the reciprocal correspondence of images, defined the color
significance concept, described basic color models and their properties, and a design
of statistically compiled data - based method was described. Algorithms for the
detection of color use color models RGB and HSV. Correspondence of areas
detected in different images is performedy Kohonen neural network. The first input
vector can teach Kohonen neural network and the second vector is classified by this
network. To remove erroneous classifications RANSAC method is used. As a result,
the method can be used for basic and rapid determination of correspondence between
images, or to speed up commonly used methods for detection of significant points.
At the end of the thesis are presented programs, showing functionality and options of
design methods. The designed algorithms have been developed in MATLAB.
Keywords
corner detection, digital image, correspondences between two images, object
matching, color information, color models
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1. ÚVOD
Po íta ové vid ní je v dní disciplína, která se snaží technickými prost edky
porozum t scén reálného prost edí, zachyceného do digitálního obrazu. Metody a
postupy po íta ového vid ní probíhají na n kolika úrovních zpracování obrazu. Pro
úsp šné porozum ní dané scén je d ležité správn analyzovat vstupní dvojrozm rná
data na nejnižší úrovni a nalézt kvalitní symbolickou informaci, pot ebnou pro další
zpracování na vyšší úrovni. Detekce objekt je jedním ze základních cíl  p i
vyhodnocování informa ního obsahu obrazových dat. Snahou je napodobit proces
vnímání u lov ka a jemu podobný zp sob rozhodování na základ informací
získaných z digitalizovaných obraz . [1]
B žné detektory objekt pro úsp šnou detekci p edpokládají, že se
detekovaný objekt výrazn liší od pozadí. Takový objekt musí mít od okolí
dostate n odlišnou jasovou úrove tak, aby na rozhraní objektu a pozadí docházelo
k prudké zm n intenzity. Tato zm na bývá vyhledávána v ernobílém obraze a bez
existence jasových zm n v tomto obraze, jsou objekty touto metodou nezjistitelné.
P evodem z barevného obrazu do ernobílého, dochází k výrazné ztrát
informace, a pokud je do odstín šedi p eveden nap íklad ur itý odstín ervené
barvy, nacházející se na pozadí tvo eném stejn intenzivním odstínem barvy zelené,
tak je výsledný obraz tvo en šedou barvou o intenzit odpovídající p evád ným
barvám. Odstíny šedé v obou oblastech, vzniklé p evodem zmín ných barev, se
v tomto p ípad od sebe p íliš lišit nebudou a b žným detektorem tedy nebudou
zjistitelné.
Cílem práce je prozkoumat možnost vyhledání objekt na základ jejich
barevné informace. K tomu je pot eba d kladn se seznámit s používanými
barevnými modely a ur it, který model bude nejvhodn jší pro vyhledávání objekt
na základ  barvy.
Objekty jsou v obrazech nej ast ji vyhledávány za ú elem jejich dalšího
sledování, nebo pro zjišt ní zda se nacházejí i v dalších obrazech. Pro nalezené
objekty je tedy nutné ur it korespondence s objekty na dalších analyzovaných
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obrazech. Navrhnout kritéria, na jejichž základ se provede sesouhlasení
detekovaných oblastí z r zných obraz , je další ástí této diplomové práce.
Prohledání obraz a zjišt ní p ítomnosti významných barevných oblastí je
ádov rychlejší než detekce zm n intenzity - roh . P i detekci roh je t eba obraz
n kolikanásobn procházet a pro každý bod po ítat pom rn náro né výpo ty. Na
základ detekce významných barevných oblastí je možné obrazy vzájemn hrub
sesouhlasit a po tomto p ibližném sesouhlasení nebude nutné rohovým detektorem
procházet obraz celý, ale sta í prohledat pouze okolí oblasti, kde byla významná
barva detekována. V tomto okolí sta í nalézt významné body pomocí n které z
metod detekce zm n jasu a na základ detekovaných významných bod bude možné
obrazy sesouhlasit již p esn . Tímto postupem m že být výpo et pot ebný pro ur ení
korespondencí v obrazech zna n zrychlen.
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2. DETEKCE VÝZNAMNÝCH BOD
Detektory významných bod jsou d ležitou ástí p edzpracování obsahu
obraz . Jsou d ležité v projektech zabývajících se nap íklad rozpoznáváním objekt ,
spojováním obraz , tvorbou panoramat, rekonstrukcí tvaru objekt ve 3D, nebo
sledováním trajektorie pohybu a mnoha dalších. Z toho plynou r zné požadavky na
detektory. U n kterých aplikací jde p edevším o rychlost a možnost použít detektor v
real-time aplikacích, u jiných nehraje doba zpracování takovou roli, ale hlavní je
p esnost a robustnost detekce. Pro ur ení vzájemné korespondence obraz je nutné,
aby detektor významných bod pracoval stabiln a aby významné atributy byly
opakovan dob e lokalizovatelné i po p sobení geometrických a fotometrických
zm n na vstupní obrazy.
2.1 VÝZNAMNÝ BOD
Významný bod je místo v obraze, které je co nejmén podobné svému
blízkému okolí. Typickým p edstavitelem významného bodu je roh, což je obrazový
bod, kde se sbíhají dv hrany dohromady. Dalšími p edstaviteli jsou vrcholy, hranice
a podobn . V t chto bodech má obrazová funkce velký gradient, proto je výhodné
hledat významné body práv  pomocí gradientu.
2.1.1 Definice významného bodu
Významný bod ozna uje místo v obraze, které:
· Má jasnou a matematicky dob e podloženou definici.
· Má jasn  definovanou pozici v obrazovém prostoru.
· Má lokální strukturu v okolí významného bodu bohatou na informace vhodné
pro pozd jší zpracování vizuálním systémem.
· Je stabilní z hlediska p sobení lokálních nebo globálních deformací v
obrazové domén tak, aby byl bod op tovn nalezen s vysokým stupn m
opakovatelnosti.
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2.1.2 Požadavky na rohový detektor
· Detektor by m l najít všechny správné rohy.
· Nem l by detekovat nesprávné rohy.
· Detektor by m l být stabilní (nalézt vždy stejné rohy).
· M l by být robustní s ohledem na šum a obrazové a fotometrické deformace.
· M l by být výpo etn efektivní.
2.2 PRINCIP ZÁKLADNÍCH ROHOVÝCH DETEKTOR
2.2.1 Moravc v detektor
Hans Petr Moravec definoval v roce 1977 pojetí bod zájmu jako body, které
uzavírají z eteln odlišné regiony v obrazech. Moravc v operátor m í intenzitu
zm ny V nam enou v jednotlivých pozicích P v obraze, umíst ním malého
tvercového okna (typicky 3x3, 5x5 nebo 7x7), centrovaného v P a poté posouváním
tohoto okna o jeden pixel v každém z osmi základních sm r . Intenzita zm ny je pro
daný posuv vypo tena jako sou et tverc z intenzit rozdíl vzájemn si
odpovídajících pixel , v t chto dvou oknech.
Na Obr. 2.1 je znázorn n výpo et pro úhlop í ný posun na erném pixelu a
na ideálním rohu. Bílá barva má intenzitu rovnu 255 a erná je rovna 0. ervený
tverec je p vodní okno a modrý zobrazuje posun tohoto okna.
Obr.  2.1: Výpo et zm ny intenzity pro okno 3x3 v jenom sm ru [2]
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Hlavní výhodou tohoto detektoru je jednoduchost a tím i výpo etní
nenáro nost, jinak ale trpí adou nevýhod. Jeho odezvy p i tvorb mapy rohovitosti
jsou anizotropní (závisí na sm ru nato ení), asto reaguje na hrany a je velice
náchylný na šum. ada autor se tento detektor pokusila zdokonalit a je základem
n kolika dalších detektor .
2.2.2 MMIO operátor
Tento operátor je založen na Moravcov detektoru a jedná se o jeho
modifikaci (Moravec Modified Interest Operator). Oproti p vodnímu detektoru je
upraven pouze ve výpo tu odezvy.
Rozptyl je po ítán ve ty ech základních sm rech: horizontálním,
vertikálním, diagonálním a anti-diagonálním. Používá se velikost okna 11x11px.
Z t chto ty vypo ítaných údaj je vybrána minimální hodnota. Nap íklad pro
rozptyl v horizontálním sm ru se použije vztah:









jifjkfji ,kde f (i, j) je centrální obrazový bod (1)
Minimální hodnota rozptylu se použije jako míra odezvy (variance image).
Poté je provedeno prahování. Pokud je odezva menší než p edem daný práh, je do
výstupního obrazu uložena nula, v opa ném p ípad minimální rozptyl. V tomto
obraze jsou významné body vybrány tam, kde odezva nabývá lokálního minima.
Vybrané body jsou se azeny podle velikosti odezvy. Podrobný popis v [3].
2.2.3 Harris-Stephens v detektor
Harris-Stephens v kombinovaný rohový a hranový detektor byl vyvinut kv li
nedostatk m Moravcova operátoru. Z Moravcova detektoru sice vychází, ale na
rozdíl od n j je v Harris-Stephensov detektoru využito kruhové okénko O
s Gaussovým vyvážením vnit ních hodnot. Díky tomuto vyvážení je hodnotám
vzdálen jších bod  p ikládán menší význam a omezí se tak vliv šumu.
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Další negativní vlastností Moravcova operátoru jsou anizotropní odezvy.
K odstran ní tohoto nedostatku je pot eba funkce, která je schopná m it zm nu
intenzity v okolí bodu ve všech sm rech. Využívá se autokorela ní funkce.
Definice pomocí maximalizace minima autokorela ní sumy je jasnou a
matematicky dob e podloženou definicí významného bodu [4]. Sou adnice
v obrazové oblasti ozna íme jako x, y a okolí bodu o t chto sou adnicích ozna íme
O. Významné body budou ležet v lokálních maximech funkce Fmin, která má tvar:












Dx a Dy p edstavují elementární posuvy ve sm ru x a y. Jsou vybírány
z množiny všech elementárních posuv  o velikosti e, definované jako:
( ) ( ){ }0,,:, 2 >=DDÎ= yxRyxD (3)
Obr.  2.2: Princip autokorela ní funkce [4]
Sou et tverc rozdílu (SSD) je po ítán ze dvou oblastí (na obrázku ozna ené
kroužky), které jsou vzájemn posunuté o ( x, y). Pro bod [x, y] je SSD spo ten se
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všemi možnými posuvy a funkce Fmin(x, y) má hodnotu nejmenšího z t chto posuv .
Použitím autokorelace dosahuje Harris-Stephens v detektor výborných výsledk . Je
nezávislý na rotaci, posunu a odolný v i šumu. erpáno p evážn z [4] a [5].
Se zv tšujícími se nároky na zpracování snímk reálných scén, za alo být
d ležité vyhledávat významné body i v závislosti na m ítku. S tímto problémem si
ovšem Harris-Stephens v detektor v základní podob poradit nedokáže, proto byly
vyvinuty další metody, které jsou schopné detekovat významné body nezávisle na
m ítku. P edstaviteli jsou nap íklad metody SIFT a SURF. Více v [6], [7] a [8].
2.2.4 Hessian detektor
Detektor významných bod na základ Hessovy matice je ve svém principu
velmi podobný výše popsanému Harrisovu operátoru. Využívá matici druhých
derivací H, tzv. Hessovu matici.
Hessova matice – symetrická matice, která má na diagonále druhé derivace
podle jednotlivých prom nných. Na mimodiagonálních prvcích jsou pak smíšené
derivace.
( ) ( )













Tato matice musí být spo tena pro každý obrazový bod a dále pak musí být
vypo ten determinant této matice.
( ) ( )24det xyyyxx fffH -= (5)
Za významné jsou považovány body, pro které má odezva v tší hodnotu než
p edem nastavený vhodný práh. Hodnota ur uje, kolik bod bude vybráno. ím je
hodnota v tší, tím více je vybráno bod . Tato matice slouží k omezení po tu
vybraných bod a závisí na konkrétních datech.
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2.3 ZHODNOCENÍ HRANOVÝCH FILTR
Detekce významných bod je základem mnoha pokro ilejších aplikací.
V praxi se ukazuje, že použití metod pro vyhledávání významných bod v obraze je
asto založeno na kompromisu mezi kvalitou a rychlostí. Metody popsané v této
kapitole pat í k t m rychlejším a jsou základem nov jších a sofistikovan jších
zp sob detekce. Sofistikovan jší metody p ináší kvalitn jší výsledky, ale jsou
výpo etn náro n jší. Tyto algoritmy by mohly být urychleny ur ením hrubé
korespondence mezi obrazy na základ barvy a poté by sta ilo pomocí náro ných
rohových detektor zp esnit korespondence obraz  na blízkém okolí.
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3. DETEKCE VÝZNAMNÉ BAREVNÉ PLOCHY
Detekce významné ásti obrazu na základ barvy je oblast, která byla dosud
opomíjena. Prakticky všechny používané detektory pracují pouze s hodnotami
intenzit v šedotónových obrazech. P evodem do šedotónové oblasti se ztrácí velké
množství informace, podle které je možno v obraze lokalizovat významnou oblast.
Barva m že poskytnout údaje pot ebné k vyhledání objekt i v p ípad , že klasická
detekce významných bod  není vhodná nebo by její provedení bylo p íliš náro né.
3.1 ZÁKLADNÍ POJMY
3.1.1 Barva
Z ryze teoretického pohledu by úplné prozkoumání "barvy" vyžadovalo pro
každý bod scény (tzn. každý pixel budoucí fotografie) zaznamenat celé viditelné
spektrum tohoto bodu. Každý bod obrazu by potom musel nést informaci o intenzit
sv tla pro každou vlnovou délku ve viditelném rozsahu. To by vytvo ilo obrovské
množství ísel, které by ani nebylo možné uložit, zpracovat, nebo s nimi
manipulovat. Lidské oko však obsahuje pouze t i druhy receptor pro celé spektrum,
a to p ibližn pro barvy modrá, zelená a žluto- ervená. Z t chto barev je tedy možné
namíchat všechny, pro oko rozlišitelné barvy. Toho se využívá p i reprezentaci barev
v po íta i.
3.1.2 Barevný model RGB
Tento model využívá t i základní barvy, ervenou, zelenou a modrou. Model
je ur ený pro aditivní skládání barev a používá se hlavn k popisu barev pro
monitory. Základní barvy jsou umíst ny do protilehlých vrchol jednotkové krychle
podle Obr. 3.1. Každá z díl ích barev je v po íta i reprezentována jedním íslem,
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Obr.  3.2: Chromatický diagram CIExy [10]
Jedná se vlastn o promítnutí RGB složek do jednotkové roviny, takže pro
tyto normalizované hodnoty tristimulu platí, že sou et všech t í složek je vždy roven
jedné. T etí hodnotu není nutné uvád t, protože je možné ji snadno dopo ítat.
K zachycení chromati nosti barvy tedy sta í hodnoty x a y.
3.1.4 Barevný model CMY
Jedná se o podobný model jako RGB, ale je ur en pro subtraktivní skládání
barev. Základní barvy tohoto modelu jsou tyrkysová, fialová a žlutá. Jedná se vlastn
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Obr.  3.3: Jednotková krychle pro barevný model CMY [9]
3.1.5 Barevný model HSV
Tento model lépe odpovídá intuitivnímu popisu barev. Model HSV má t i
základní parametry: barevný tón (Hue), sytost (Saturation) a jas (Value). Barevný tón
ur uje p evládající spektrální barvu, sytost ur uje p ím s ostatních spektrálních barev
a jas p ím s bílé barvy.
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Obr.  3.5: Barevný model HLS [9]
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3.2 NÁVRH METODY DETEKCE VÝZNAMNÉ BARVY
Detekce významné barevné plochy v obraze, má zajistit ur ení hrubé
korespondence mezi obrazy. Z tohoto d vodu je nutné definovat pojem významná
barva. Významnost barvy je dána podobn jako významnost bodu. Aby bylo možno
barvu prohlásit za významnou, bude muset být pom rn výrazn odlišná od ostatních
barev v obraze. Vzhledem k nutnosti ur ovat také p ítomnost této barvy v dalším
obraze, je nutné, aby se tato barva vyskytovala v obraze pouze v jedné oblasti a na
relativn malé ploše. Dalším kritériem bude vysoký stupe opakovatelnosti p i
vyhledávání barvy.
3.2.1 Základ metody
Jedním z požadavk návrhu byla nenáro nost a rychlost metody. Z tohoto
d vodu byla metoda pojata tak, aby byla d ležitá data pro každou barvu zjišt na
b hem jednoho pr chodu programu p es všechny body obrazu. Obraz je procházen
bod po bodu a do p íznakového prostoru, jsou pro každou barvu shromaž ovány a
po ítány statistické údaje o výskytu barev. Po et barev uložených v p íznakovém
prostoru je dán použitým barevným modelem a p esností, s níž budou barvy od sebe
rozlišovány.
Prvním parametrem pro ur ení významnosti barvy je po et výskytu bod
s danou barvou. Barva je vyjád ena chromatickou složkou podle zvoleného
barevného modelu. Ve vzorcích ji pro obecný model ozna íme b. Po et výskytu
bod s barvou b udává informaci o množství konkrétní barvy v obraze. Další
d ležitou informací je to, jak je daná barva v obraze rozprost ena. Pokud se nachází
rovnom rn po celém obraze, nejedná se o významnou barvu a m že se jednat bu  o 
šum, nebo o barvu pozadí. Pokud se ale tato barva vyskytuje pouze v ur ité oblasti,
již má ur itý význam. Z tohoto d vodu je pot eba po ítat st ední hodnotu výskytu
barvy v osách x a y a dále také sm rodatnou odchylku.
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St ední hodnota EX je parametr rozd lení náhodné veli iny, který je
definován jako vážený pr m r daného rozd lení. Pro st ední hodnotu vzdálenosti
v ose x pro ur itou barvu b, tedy platí:
( ) ( )( )bn
bx
bEX å= (9)
Sm rodatná odchylka je obvykle definována jako odmocnina z rozptylu
náhodné veli iny:













22 åå -= (11)
Z toho to vztahu je vid t, že je výhodné do p íznakového prostoru uložit, pro každou
barvu vypo tené hodnoty, parametr x, y, x2 a y2.
3.2.2 Popis a výb r významné oblasti
Po spo tení statistických údaj pro všechny barvy, probíhá vyhodnocování
p íznakového prostoru. Z dosud zjišt ných dat ur ují významnost barvy parametry n
a . Na jejich základ se z p íznakového prostoru vyberou významné barvy. P i
tomto výb ru je nutné ošet it vybrání n kolika sob navzájem velmi podobných
barev, které se nacházejí v blízké oblasti. T chto barev je na reálných fotografiích
velké množství. To je dáno prostorovým tvarem zachycených objekt , osv tlením
nebo výrazn jším šumem. Tento problém lze vhodn vy ešit výb rem
nejvýznamn jší barvy z navzájem si podobných barev a porovnáním st edních
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hodnot výskyt barev v obraze. Pokud spadá st ední hodnota výskytu navzájem si
blízkých barev do podobné oblasti, je pravd podobné, že se jedná o jeden objekt a je
možno redundantní výskyty z výsledného výb ru odstranit.
Hlavní vlastností popisující významnou oblast je práv hodnota barvy.
Dalším parametrem, podle kterého je možné oblast identifikovat, je její velikost.
Velikost barevné oblasti by ale m la mít p i identifikaci oblasti jen zp es ující
charakter, protože v dalším obraze m že být významná oblast áste n zakryta jiným
objektem, jinak nasvícena nebo vzdálena od kamery tak, že plocha oblasti se m že
od p vodní zna n lišit.
Pro ješt  v tší zp esn ní metody je možné p íznakový vektor každé
významné barvy doplnit o další popis blízkého okolí výskytu této barvy. Je možné
využít metody zakódovaného popisu okolí používané p i hledání korespondencí mezi
významnými body. Takovýmto popisem je nap íklad vektor jas okolních pixel ,
histogram jas , histogram gradient  nebo jiný invariantní popis.
3.3 IMPLEMENTACE METODY V MODELU RGB
3.3.1 Praktické ešení algoritmu detekce v RGB
RGB model p ímo odpovídá reprezentaci barev, ve které jsou obrazová data
v po íta i zpracovávána. Proto p i detekci v RGB modelu není pot eba data p evád t
do jiného formátu. Metoda vychází ze zobrazení barev v RGB krychli. Po ítáme
barevnou informaci mapovanou na výse koule o polom ru 1, kde mají všechny
barvy stejný jas. Barvu tak lze vyjád it pomocí úhl  a . Úhel a udává, v jakém
pom ru jsou v daném pixelu, v i sob barvy R a G. Úhel udává, jak vzdálená je
od nich barva B. Složením t chto úhl dostáváme konkrétní barvu vyšet ovaného
pixelu.
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Obr.  3.6: Vyjád ení barvy pomocí dvou úhl v jednotkové krychli
P íznakový prostor je v tomto p ípad rovina, tvo ená velikostí úhlu a .




















Z t chto hodnot se následn po ítají statistické údaje pro každou dvojici , .
Vzniká tak dvojrozm rný p íznakový prostor – datová rovina , , ve které je dále
vyšet ována významnost barvy. Osou x je ur ena velikost úhlu a osou y velikost
úhlu . V každém bod této roviny je uložen vektor dat vztahující se k dané barv .
Obr.  3.7: Znázorn ní roviny ¿ô ¾ a rozložení barev v rovin podle úhl ¿ô ¾ 
ÚSTAV AUTOMATIZACE A M ICÍ TECHNIKY
Fakulta elektrotechniky a komunika ních technologií
Vysoké u ení technické v Brn
27
Datové roviny tedy mají velikost podle toho, na jakou hodnotu je vypo tené
íslo zaokrouhleno. P i zaokrouhlení na celé stupn je velikost rovin 90x90, to
znamená 8100 barevných úrovní. Každá z t chto úrovní p edstavuje jeden vektor
v p íznakovém prostoru.
Jelikož nejsou rozm ry ani struktura vstupního obrazu p edem známé, je
nutné vytvo it skript vyhledávající významné barvy pro obecný p ípad. Mezní
hodnota pro minimální po et bod oblasti, která je ješt považována za významnou
byla ur ena empiricky, jako desítitisícina všech bod obrazu. Minimální velikost
detekovaného objektu je závislá na struktu e a velikosti obrazu, proto je možné tento
parametr uživatelsky m nit. Pokud je po et bod dané barvy nižší než ur ené
minimum, tak jsou body této barvy považovány za šum a barva není ozna ena jako
významná. Pokud je objekt dané barvy p íliš velký, tak jej také není možno pro
detekci použít. Parametr pro mezní hodnotu maximální velikosti objektu je proto
také možné nastavit uživatelsky. Dále jsou z významných barev odstran ny ty barvy,
které mají p íliš velký pom r po tu bod a sm rodatné odchylky. V praxi to
znamená, že se barva nenachází v konkrétní oblasti, ale je rozptýlena po v tší ploše
obrazu.
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Obr.  3.8: Po ty barev v zašum né fotografii barevného kalibra ního vzoru pro
každou barvu vyjád enou pomocí úhl ¿,¾
Tímto zp sobem byly z celého datového souboru odstran ny barvy, které
není možno prohlásit za významné. Po zobrazení datové roviny s po ty jednotlivých
barev vynikají oblasti, které je možné ozna it za významné, viz. Obr. 3.7. Každá
taková oblast se díky šumu, nasvícení scény, nebo kv li prostorovému tvaru objekt
skládá z mnoha odstín téže barvy. Toto je nutné odstranit a pro každou
z detekovaných oblastí vybrat barvu, která ji bude reprezentovat. V datové rovin je
provedeno vyhledání lokálních maxim podobn , jako se eší segmentace obrazu
metodou zaplavování. P ed provedením zaplavování, bylo t eba aplikovat diskrétní
konvoluci s pr m rující maskou. Pokud není pr m rování provedeno, v
datové rovin i p i výb ru tímto zp sobem, stále vzniká p íliš mnoho špi ek. Pro
každou oblast v rovin , je nalezena barva, která je zastoupena nejvíce body.
Výsledek tohoto výb ru je zobrazen na Obr.  3.9.
[°]
[°]
ÚSTAV AUTOMATIZACE A M ICÍ TECHNIKY
Fakulta elektrotechniky a komunika ních technologií
Vysoké u ení technické v Brn
29
Obr.  3.9: Po ty barev v zašum né fotografii barevného kalibra ního vzoru pro
každou barvu vyjád enou pomocí úhl ¿,¾ - po filtraci metodou zaplavování
3.3.2 Dosažené výsledky detekce v RGB
Navržený algoritmus byl testován na r zných obrazech, p evážn na
digitálním barevném kalibru a na jeho vý ezech. Dále na fotografii tohoto
kalibra ního vzoru zatížené b žným šumem digitálního fotoaparátu a deformacemi
zp sobenými komprimací formátu JPEG. Na záv r byly provedeny testy na b žných
fotografiích, kde je šum mnohem podstatn jší a reálný objekt má asto mnoho
odstín jedné barvy.
V obraze digitálního barevného kalibru se šum tém nenachází a barvy se
prolínají pouze na okrajích barevných tverc , což je zp sobeno komprimací formátu
JPEG. I bez filtrace je po p epo ítání barev do rovin v jejím zobrazení vid t
jasn ohrani ené oblasti. Algoritmus zde nalezl všechny barevné oblasti digitálního
kalibru a všechny ozna il za významné. Dokonce byla jako významná ozna ena
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Obr.  3.15: Grafické zobrazení modelu HSV[11]
· Hue – barevný tón neboli odstín. Je dán polohou ve standardním barevném
kole. M že nabývat hodnot 0° – 360°.
· Saturation – sytost, nebo také p ím s jiné barvy. P edstavuje množství šedi
v pom ru k odstínu, m í se v procentech od 0% (šedá) do 100% ( istá barva).
Na barevném kole je vzr stající sytost od st edu k okraj m.
· Value – hodnota jasu neboli hodnota která udává množství bílého sv tla, jaké
barva obsahuje.
Z popisu tohoto modelu vyplývá, že lze s velkou výhodou využít jeho složky
H, což je istý barevný tón, který není ovlivn n sytostí ani jasem. P evážn erpáno
z [11].
3.4.1 P epo et modelu RGB na HSV
Složky R, G, B jsou ervená, zelená a modrá osa barev, jejichž hodnotou je
reálné íslo od nuly do jedné. Maximální hodnota odpovídá nejvyššímu zastoupení
barvy, minimální hodnota odpovídá nejmenšímu. Jednotlivé složky H, S, V
vypo teme takto:
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3.4.2 Praktické ešení algoritmu detekce v HSV
Praktické ešení této metody vychází z p edcházejícího algoritmu. Definice
významné barevné plochy je tedy stejná a v d sledku toho se p íliš neliší ani použité
detek ní algoritmy. Rozdíl oproti p edchozí metod je v tom, že tentokrát máme data
pro jednotlivé barvy uložena v jednorozm rném vektoru a ne v datové rovin . Tím se
zjednodušila a áste n i zrychlila práce s daty.
Metoda op t vychází ze vzorc (9) a (11), kterými jsou po ítána statistická
data: st ední hodnota a sm rodatná odchylka pro každý barevný odstín.
Chromati nost je po ítána s krokem jedné desetiny stupn , takže výsledkem je 3600
barevných odstín a jim odpovídající datové vektory.
Na Obr. 3.16 je zobrazen graf po tu pixel pro každou desetinu stupn barvy
H od 0° do 360° chromatického kruhu. Z tohoto grafu byly, podobným zp sobem
jako v p edchozím algoritmu, vy azeny barvy s vysokým rozptylem a dále barvy
zastoupené p íliš málo nebo naopak p íliš mnoha body.
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Obr.  3.16: Znázorn ní po tu významných barev detekovaných v modelu HSV
na zašum né fotografii barevného kalibra ního vzoru
V t chto výsledcích se samoz ejm ješt nacházejí barvy podobných odstín ,
které vznikají nerovnom rným nasvícením p ípadn prostorovým tvarem objekt .
Podobné odstíny je tedy t eba ješt odfiltrovat a ponechat pouze nejvýznamn jší
z nich. Vzhledem k pom rn jemnému rozlišení barev vzniká v grafu množství
lokálních maxim, mezi kterými se nalézá i množství odstín barev, které jako
významné ozna ené nebyly. Pro filtraci není vhodné použít pr m rování a následné
hledání vrchol metodou zaplavování. Tímto zp sobem by vznikalo stále velké
množství duplicitn ozna ených barev v jedné oblasti. V tomto modelu je filtrace
provád na vyhledáním barvy s maximálním po tem bod bez ohledu na to, zda je
mezi barvami n jaké minimum. Filtrace je provád na tak, že na každého p l stupn
chromatického kruhu m že být ozna ena pouze jedna nejvýznamn jší barva.
Výsledný graf, ukazující detekované významné barvy, je zobrazen na Obr. 3.17.
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Obr.  3.17: Znázorn ní po tu významných barev detekovaných v modelu HSV
na zašum né fotografii barevného kalibra ního vzoru po aplikované filtraci
3.4.3 Dosažené výsledky detekce v HSV
Navržený algoritmus byl otestován na stejných obrazech jako metoda pozice
v RGB krychli. V obraze digitálního barevného kalibru dosáhla tato metoda podobné
výsledky jako metoda p edchozí. Na rozdíl od ní, ale metoda detekce v modelu HSV
lépe detekuje odstíny šedi. Z odstín šedi nedokázala detekovat pouze zcela ernou
barvu a jeden odstín šedé. Tento odstín šedé je podobný jako sv tle hn dá barva,
která také nebyla detekována. Tyto dv barvy se vlivem zaokrouhlení barevných
odstín , dostaly do stejného umíst ní na barevném kruhu. Vlivem jejich relativn
velké vzájemné vzdálenosti v obraze vychází pro tento odstín velký rozptyl a barva
byla vy azena jako nevýznamná.
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3.6.2 Automatické ur ení velikosti objekt  v obraze
Dalším problémem p i detekci barev je to, že p edem není známo, jak velké
objekty se v obraze nalézají. Pokud by byla velikost objekt v obraze známa, bylo by
možné upravit parametry algoritmu pro konkrétní obraz. Tímto by se p edešlo
nap íklad možnému vy azení všech barev kv li p íliš malým nebo naopak velkým
objekt m v obraze. Pokud by byla dána struktura obrazu, bylo by také možné
automaticky ur it, na jak velké oblasti se má obraz rozd lit a dále tak zvýšit
detekovatelnost objekt .
Základní velikosti objekt v obraze udávají nízké frekvence obrazu.
Charakteristický rozm r v reálném obraze (perioda, rozm r objektu) je také
zakódována ve frekven ním spektru. Frekven ní spektrum obrazu je možné zjiš ovat
nap íklad pomocí Fourierovy transformace. Další informace o stanovení velikosti
objekt pomocí Fourierovy transformace nap íklad v [12]. Jinou možností jak
zjiš ovat základní frekvence v obraze je použití waveletové transformace. Více
informací o této transformaci nap íklad v [13].
Výzkum v oblasti automatického ur ování m ítka (Scale-space), provád li
Lindenberg a Lowe. Zjednodušen si lze scale-space p edstavit pomocí p evodu
obrazových dat do frekven ní oblasti. Obrazové struktury jsou zde tvo eny r znými
frekvencemi. Detaily obraz obsahují nejvyšší frekvence a se zv tšujícími se m ítky
sta í pro popis struktur frekvence stále nižší a nižší. Odfiltrováním vysokých
frekvencí se tedy z obrazu ztrácí struktury s malým m ítkem a z stávají pouze
struktury tvo ené nižšími frekvencemi. Pro odfiltrování vyšších frekvencí je vhodná
Gaussova funkce, která se p i filtrování obrazu chová jako dolní propust. Více
o automatickém ur ování m ítka v [14] a [15].
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4. VYHLEDÁVÁNÍ KORESPONDENCÍ
Po nalezení významných barev v obraze, je dalším krokem automatické
porovnávání a sesouhlasení vyhledaných oblastí, ve dvou podobných obrazech.
Nap íklad obraz z jedné scény sejmuté ze dvou r zných míst. K sesouhlasení
podobných objekt je možné použít mnoho metod. Pro tuto diplomovou práci byla
vybrána metoda založená na um lé inteligenci.
4.1 METODY UM LÉ INTELIGENCE
Jako um lá inteligence bývají ozna ovány postupy a algoritmy, které ve svém
d sledku vedou k ur itému napodobení projev inteligentního chování. Problematiku
um lé inteligence se snaží ešit mnoho metod. Jednou ze základních metod um lé
inteligence je problematika um lých neuronových sítí, což jsou matematické modely
neuronových sítí živých organism . Um lé neuronové sít jsou schopny
napodobovat funkce nervových soustav a mozk živých organism podstatn
dokonalejším zp sobem, než je schopna dosavadní výpo etní technika.
4.1.1 Biologické neuronové sít
Všechny um lé neuronové sít se snaží napodobovat práv biologické
neuronové sít . Proces u ení je vlastn napodobení navazování nových spojení mezi
neurony pomocí synapsí. U biologických neuronových sítí existuje p enosová
funkce, která se nazývá transmiter. Tato funkce je obecn nelineární a v tšinou se
aproximuje jako sigmoida.
4.1.2 Perceptron
Perceptron se skládá z jediného neuronu, který má nastavitelné váhové
koeficienty a nastavitelný práh. Máme-li v n-rozm rném prostoru lineárn
separabilní t ídy objekt , pak lze v kone ném po tu krok  u ení nalézt vektor vah
perceptronu, který odd lí jednotlivé t ídy bez ohledu na po áte ní hodnotu t chto
vah. Perceptron s jedním výkonovým prvkem (neuronem) umož uje klasifikaci
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nejvýše do dvou t íd. Pokud zv tšíme po et výkonných prvk , pracujících
v perceptronu a zv tšíme-li i po et jeho vrstev, je jím možno klasifikovat do více
t íd.
4.1.3 Back – propagation
Back-propagation je neuronová sí zp tného ší ení. Je to jeden
z nejpoužívan jších algoritm pro trénování a u ení neuronových sítí. Jedná se o
vícevrstvou neuronovou sí , která vychází z perceptronové sít . Na rozdíl od ní se sí
neu í pouze dop edným ší ením signálu, ale i zp tn .
Obr.  4.1: Schema neuronové sít Back-propagation[16]
Algoritmus Back-propagation je založen na minimalizaci energie neuronové
sít . Energie je zde myšlena jako míra nau enosti neuronové sít , tedy odchylka mezi
skute nou hodnotou a hodnotou získanou z výstupu neuronové sít pro danou
trénovaní množinu.
4.1.4 Hopfieldova neuronová sí
John Hopfield za átkem osmdesátých let zjistil, že správné použití
energetické funkce má velmi d ležitou roli na správné chování a vybavování
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neuronové sít . Hopfieldova sí  m že sloužit jako klasifikátor, optimaliza ní
prost edek nebo autoasociativní pam .
Obr.  4.2: Typické uspo ádání Hopfieldovi sít [16]
V Hopfieldov síti je každý neuron napojen na sí pouze jediným svým
vstupem a výstup každého neuronu je vyveden vždy na vstupy dalších neuron  p es
váhy wij. Tím vznikne v neuronové síti uzav ená smy ka. Proces u ení je
v Hopfieldov síti iterativní, a proto jako výstup je vhodné vzít až poslední stav
neuron . Signály do neuronové sít mohou být bu binární (m žou nabývat hodnot
0 nebo 1) nebo bipolární (m žou nabývat hodnot -1 nebo 1). Když p ivedeme do sít
signál, tak se provede sou et p es všechny neurony v síti a tento výsledek se použije
jako argument p enosové funkce. Proces u ení je jednorázový, když projede sí
množinu všech vstupních vzor , tak je nau ená. Proces vybavování je oproti tomu
iterativní. Na vstup neuronové sít jsou p ivedeny testované vzory a postupn
p epo ítány všechny výstupy. V každém cyklu jsou upraveny váhy a slouží jako
mezivýsledek a vstupy do sít pro další neurony. Tento cyklus se opakuje tak dlouho,
dokud se nezm ní výstupy na jednom z neuron  b hem dvou cykl . Pokud toto
nastane, pak m žeme prohlásit, že testovaný vzor odpovídá danému výstupu.
4.1.5 Kohonenova neuronová sí
Kohonenova neuronová sí pat í mezi samoorganizující se sít a nepot ebuje
ke svému u ení u itele. Proto byla také vybrána pro ur ování korespondencí
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odpovídajících si barevných oblastí. Jedná se o jednovrstvovou neuronovou sí s tím,
že uspo ádání neuronové sít se v tšinou uvádí jako ádkové nebo v ploše. Princip
u ení Kohonenovy neuronové sít vychází ze shlukování neuron . Data, která jsou
p ijímána, jsou uchovávána ve form vektor a v podstat se p evád jí
z mnohadimenzionálních struktur do nižších dimenzí. V síti jsou navzájem spojeny
pouze sousední neurony. Nejsou však spojeny každý s každým jako u p edchozích
sítí.
Obr.  4.3: Topologie Kohonenovy sít [16]
Po et vstup  p ivád jících data do neuronové sít , je roven po tu výstup
neuronové sít . Další d ležitou vlastností je, že neuron nemá p enosovou funkci, ale
výsledek závisí pouze na p epo ítávání vzdálenosti od vstupního vektoru ke vzoru












Proces u ení funguje na principu uspo ádávání neuronové sít do ur itých
oblastí tak, aby byly shluky neuron schopny klasifikovat p edložená vstupní data.
Celý proces u ení je realizován autonomn a iterativn . V každém kroku u ení
dochází k adaptaci vah. Adaptace vah je realizována porovnáváním vstupních vzor
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a vektor uložených v trénovací množin . V pr b hu u ení tak dostává Kohonenova
sí  konkrétní tvar, který je reprezentací vstupních dat.
erpáno p evážn z [16].
4.2 APLIKACE KOHONENOVY NEURONOVÉ SÍT
Pro klasifikaci a sesouhlasení detekovaných významných barev z více
obrázk byla zvolena Kohonenova neuronovou sí . Hlavní d vody, pro byla
zvolena práv tato sí :
· Jedná se o samou cí sí  – nepot ebuje tedy ke svému u ení u itele.
· Neurony jsou uspo ádány do ur itých oblastí a výborn se hodí práv pro
klasifikaci.
· Algoritmus u ení je velmi jednoduchý, oproti algoritmu nap íklad metody
Back-propagation.
· Klasifikace pomocí Kohonenovy neuronové sít je oproti ostatním metodám
rychlejší.
4.2.1 U ení Kohonenovy neuronové sít
V procesu u ení se neurony snaží uspo ádat do ur itých oblastí tak, aby byly
schopny klasifikovat p edložená vstupní data. Proces probíhá iterativn , to znamená,
že v každém kroku u ení jsou upraveny váhy neuronu. Adaptace vah je realizována
porovnáváním vstupních a výstupních vzor a vektor uložených v každém neuronu
Kohonenovy mapy. Obecn je pro vytvo ení Kohonenovy sít doporu eno vytvo it
neurony náhodn a až v pr b hu u ení postupn vznikají shluky neuron , podle
kterých se provádí následná klasifikace. V tomto p ípad je doporu eno všechny
váhy nastavit na malé náhodné hodnoty.
Postupné u ení však vyžaduje více krok a více vstupních vzor - u ících dat.
Pro pot ebu sesouhlasení významných barev je využit druhý zp sob. P i sesouhlasení
významných barev ze dvou obraz , jsou pro nau ení sít ur ena data pouze
z jednoho obrazu – pro nau ení sít je použit pouze jeden vzor. Data z druhého
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obrazu již musí být neuronovou sítí k dat m vzoru vhodn  p i azena. Tento zp sob
se pro obecné použití nedoporu uje, ale v této aplikaci je výhodn jší.
Získané údaje o každé významné barv z prvního obrazu, jsou použity pro
vytvo ení jednoho neuronu. Tento neuron je již nau ený, v tom smyslu, že je možné
díky n mu provád t klasifikaci. Nejedná se však o u ení v pravém slova smyslu,
protože neuron není nutné u it iterativn z více vzor , ale pouze p ebírá vlastnosti po
vstupním vektoru, ze kterého vznikl. Tímto zp sobem je vytvo ena sí , která má
stejný po et neuron jako je po et vstupních významných barev.
4.2.2 Vektor jednoho neuronu
Pro ur ení navzájem si odpovídajících významných barevných oblastí, není
možné použít celý vektor dat tak, jak jej vrátí funkce pro detekci významných barev.
Nevhodná jsou zejména data o umíst ní významné barvy v obraze. P i sesouhlasení
podobných barevných oblastí není d ležité, kde v obraze se tato oblast nachází.
D ležité jsou jiné parametry. Nejv tší význam má barva samotná, to znamená pozice
detekované významné barvy v p íznakovém vektoru. Vektor neuronu tvo í
p edevším tyto parametry, dále je porovnáván i pom r mezi po tem bod dané barvy
a jejich rozptylem v ose x a y. Posledním parametrem je celkový pom r rozptylu
v obou osách, kv li odstran ní závislosti na nato ení obrazu. Pokud jsou v obraze
detekovány dv plochy o podobných barvách a výrazn odlišném po tu bod nebo
rozptylu t chto bod , rozhodne o výsledném p i azení práv jeden z t chto
parametr .
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Toto je úpln nejzákladn jší model neuronu a pro p esn jší a kvalitn jší
sesouhlasení p íslušných oblastí je možné využít další parametry. Je možné využít
metody zakódovaného popisu okolí jako je nap íklad vektor jas okolních pixel ,
histogram jas , histogram gradient  nebo jiný invariantní popis.
4.2.3 Vybavování v Kohonenov  síti
Vybavování v Kohonenov neuronové síti odpovídá správnému za azování
p edložených testovaných vzor do odpovídajících t íd. Proces vybavování již nijak
neovliv uje neuronovou sí . Není pot eba neuronovou sí nijak inicializovat, pouze
využijeme v p edchozím kroku vytvo ené neuronové spoje. Vybavování pak probíhá
ve t ech krocích:
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4.3 PRAKTICKÉ ZKUŠENOSTI A TESTOVÁNÍ
Funkce pro sesouhlasení d íve získaných významných bod , byla vytvo ena
v Matlabu. Jejími vstupy jsou dv matice napln né údaji o významných oblastech.
Každá matice byla získána z jiného obrázku a Kohonenova neuronová sí se mezi
nimi pokusí vyhledat korespondence. Po et významných barev v matici není omezen
a m že být i pro každý obrázek jiný.
Pokud je tato volnost ve vstupních datech, tak m že nastat situace, kdy je
k jedné barv vzorového obrazu p i azeno více barev z porovnávaného obrazu.
Pokud jsou si barvy podobné, tak to nevadí, dokonce to m že být výhodné, protože
Z Kohonenovy neuronové sít vybereme nejbližší vzor k testovanému vstupu.
Nejprve se provede p epo et vzdáleností ke všem váhovým koeficient m v celé











Vybrán je ten neuron j*, který má nejmenší Euklidovskou vzdálenost
k p edloženému vzoru. Toto je definováno vztahem:
)(min* jjj dd =
Vypo tený neuron je výstupem z neuronové sít . Udává tedy, k jaké významné
barv ze vzorového obrazu odpovídá práv zjiš ovaná barva z klasifikovaného
obrazu.
Výpo et nejbližšího souseda
Na vstupy sít  p edložíme nový neznámý vzor, který chceme za adit do 
odpovídající t ídy
P edložení testovaného vzoru
Tento postup je opakován, dokud máme n jaké vstupní vektory, v opa ném
p ípad je klasifikace ukon ena.
Dokon ení i opakování
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p i detekci významných barev velmi záleží na nasvícení scény a plocha sejmutá
z jednoho úhlu m že z jiného úhlu vytvo it dva odstíny a ani p es aplikované filtry se
toto vždy odstranit nepovede. Nevýhodné naopak je, že Kohonenova sí klasifikuje
každý vstupní vektor na jeho nejbližší vzor a to i když se žádný opravdu blízký vzor
v síti nenachází. Výsledek pak vypadá, jako kdyby byla n která barva klasifikována
chybn . Do funkce po ítající výstup Kohonenovy sít byla proto p idána další
omezení. Není možné, aby se p i adila korespondence v p ípad , pokud je vzdálenost
nejbližšího neuronu od práv klasifikované barvy p íliš velká. Výsledné
korespondence jsou vráceny v jedné matici a tyto výstupy mohou být nap íklad
vyzna eny do obraz pomocí ar, nebo mohou sloužit pro výpo et homogenní
transformace mezi obrazy.
Na Obr. 4.4 jsou dva výstupy z Kohonenovy sít . Pro levý p ípad bylo
provedeno vyhledání a sesouhlasení mezi stejnými vstupními obrazy, ale jeden
z nich byl oto en o 180°. V t chto obrazech byly vyhledány významné barvy. Jedná
se o stejné obrazy, takže významných barev byl stejný po et s p ibližn podobnými
parametry. Z vyzna ených ar je z ejmé, že korespondence byly ur eny správn pro
všechny p ípady.
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Obr.  4.4: Korespondence mezi obrazy; vlevo - druhý obraz je oto en o 180°;
vpravo – druhý obraz je oto en a má upravený jas a kontrast
V pravém obraze m l druhý obraz, krom oto ení, ješt upraven kontrast a
jas. Po nalezení významných barev mezi nimi byly op t ur eny korespondence
pomocí Kohonenovy neuronové sít . Z obrázku je vid t, že n které korespondence
nebyly nalezeny správn . Nap íklad, k oranžové barv z druhého obrazu byla
p i azena barva žlutá. Barvy, ke kterým žádná korespondence nebyla nalezena,
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Metoda RANSAC automaticky p edpokládá ást chybných dat a na základ
v tšinou malého souboru vybraných dat ur uje správné parametry modelu. Výhodou
metody je možnost robustního ur ení parametr modelu, protože lze ur it parametry
modelu s vysokou p esností díky úplnému vy azení chybných dat. Nevýhodou
metody je to, že neexistuje horní asová hranice ur ující dobu trvání výpo tu. Pokud
je tato hranice pevn stanovena, výsledný model nemusí být ten nejlepší ze všech
možností.
RANSAC dosahuje svého cíle iterativním výb rem náhodné podmnožiny
prvk , z p vodních dat. Tato podmnožina hypoteticky správných prvk je pak
testována takto:
1. Je ur en model pro tuto množinu prvk . Všechny stupn volnosti modelu
jsou ur eny podle t chto dat.
2. Všechna zbylá data jsou pak testována tímto modelem. Pokud odpovídají
odhadnutému modelu, jsou považována za hypoteticky správná data.
3. Odhadnutý model je považován za dobrý, pokud mu odpovídá dostate ný
po et vstupních dat.
4. Model je ur en znovu, tentokrát ze všech dat, která byla vybrána jako
hypoteticky správná.
5. Nakonec je model ohodnocen podle chyby, odhadnuté ze správných dat
vybraných p edchozím zp sobem.
Tento postup se neustále opakuje, dokud nedosáhneme p edem daného po tu
iterací. V každém cyklu je vytvo en model. Jednou možností je, že je tento model
zamítnut, protože mu odpovídá málo dat nebo je odhadnutá chyba p íliš velká.
Druhou možností je, že chyba modelu je nižší než chyba doposud uloženého modelu,
potom jsme obdrželi nový nejlepší model.
P íkladem m že být ur ení parametr  p ímky, jestliže jsou k dispozici data
složená z bod náležejících hledané p ímce a bod chybných. Použijeme-li metodu
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Obr.  4.6: Kore
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Obraz je možno prohledávat i po ástech. V tomto p ípad je vstupní obraz
rozd len podle zvolených parametr a na každé ásti obrazu je detekce provád na
zvláš .  P i prohledávání obrazu po ástech je mezi jednotlivými díly obrazu vždy
jistý p esah. Tento p esah umož uje detekovat i barevné oblasti ležící na rozhraní
jednotlivých díl obrazu. Výsledek detekce z jednotlivých ástí je spojen a
detekované oblasti jsou op t zakresleny do obrazu. Pro lepší p edstavu o výsledku
detekce v jednotlivých ástech, je možné zobrazit výsledky detekce pro tyto ásti ve
zvláštním okn . Ukázka okna programu je na Obr.  5.1. 
5.2 PROGRAM PRO VYHLEDÁNÍ KORESPONDENCÍ MEZI
OBRAZY
Další aplikace byla vytvo ena pro demonstraci vyhledávání korespondencí
mezi dv ma obrazy. Aplikace findCorespondColors tedy pracuje se dv ma
vstupními obrazy. V t chto obrazech jsou nejprve vyhledány a ozna eny významné
barevné oblasti. P íznakové vektory t chto barev jsou zavedeny na vstup funkce
po ítající Kohonenovu mapu. Výstupem z této funkce je vektor korespondencí mezi
barvami z obou obraz . Podle tohoto vektoru mohou být korespondence zakresleny
do výstupního obrazu.
Získané korespondence je možné ov it pomocí metody RANSAC a
z nejlepších získaných korespondencí vypo ítat matici homogenní transformace. Na
základ této matice je možné na první vstupní obraz aplikovat geometrické
transformace. Pokud je mezi obrazy zjišt no dostate né množství kvalitních
korespondujících oblastí, je možné obrazy díky t mto korespondencím spojit.
Implementace metody RANSAC a výpo et homografie není sou ástí této
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Obr.  5.3: Aplikace pro m ení transla ního pohybu
Vzhledem k tomu, že aplikace pracuje na základ detekcí významných barev,
tak nelze o ekávat p esné výsledky. Pro m ení reálné vzdálenosti by bylo nutné
provést kalibraci a z detekovaných posun ur it sm r a pr m rnou vzdálenost,
o kterou jsou obrazy od sebe posunuté.
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6. ZÁV R
Tato diplomová práce se zabývá možnostmi vyhledávání spole ných atribut
v r zných snímcích na základ barevné informace. Detekce významných bod je již
pom rn stará metoda, a i p es stálý vývoj v této oblasti byla barva doposud
opomíjena. Barvu je však možno využít a z ur itého pohledu je cenným nositelem
informace.
První ást práce je v nována stru nému seznámení s principy b žných
detektor významných bod . Jsou rozebrány vlastnosti detektor pot ebné pro ur ení
vzájemné korespondence mezi obrazy. Detektor významných bod musí pracovat
stabiln a významné atributy musí být opakovan dob e lokalizovatelné. Toto je
d ležité i po p sobení geometrických a fotometrických zm n na vstupní obrazy.
Druhá ást je v nována základním barevným model m a jejich vlastnostem.
Je zde p edstaven návrh metody založené na statisticky zpracovávaných datech. Dále
byly vypracovány algoritmy pro detekci barevných oblastí bu z barevného
modelu RGB, nebo HSV. Každý z t chto model má, pro navrženou metodu, jisté
výhody i nevýhody. V RGB modelu se s daty v po íta i b žn pracuje a obraz tedy
není nutné p evád t do jiného formátu. Na druhou stranu se s RGB daty h e pracuje.
Oproti tomu model HSV odpovídá lidskému chápání barev a složka H obsahuje
pouze hodnotu barvy a nezávisí na jasu a saturaci. Z tohoto d vodu je model HSV
pro vyhledávání objekt na základ barevné informace velice vhodný. Z testování
obou model na reálných fotografiích vyplynulo, že detekce v modelu RGB je
odoln jší v i šumu v obraze. Detekcí v modelu HSV je však možné od sebe lépe
rozlišit podobné barvy. Toto však závisí i na nastavení parametr  obou metod.
Další ást se zabývá problémem vyhledávání korespondencí mezi r znými
obrazy. Jsou p edstaveny jednotlivé metody um lé inteligence, které mají výhodu
rychlého zpracování. Pro klasifikaci byla vybrána Kohonenova neuronová sí , kterou
je možné jedním vstupním vektorem nau it a druhý vektor podle ní klasifikovat.
Dále jsou popsány vlastnosti významných oblastí, které jsou pro sesouhlasení
d ležité. P i testování bylo zjišt no, že Kohonenova neuronová sí dává požadované
výsledky a je vhodná pro ur ování korespondencí, mezi barevn významnými
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oblastmi z r zných obraz . V záv ru kapitoly je popsán algoritmus RANSAC, který
slouží k vy azení chybn ur ených korespondencí.
Pro demonstraci popisovaných metod byly v systému MATLAB
naprogramovány ukázkové aplikace využívající navržené funkce. Seznámení
s t mito aplikacemi je v nována poslední ást práce. Zdrojové kódy jsou na
p iloženém CD.
Všechny ásti zadání diplomové práce byly spln ny. Informace o barv lze
jako hlavní zdroj informace, pro hrubé sesouhlasení obraz využít. Metoda detekce
barev založená na statistice je výhodná hlavn proto, že celý obraz sta í v programu
projít pouze jednou a další detekce se již provádí pouze v relativn malém vektoru
barev. Ve výsledku není doba detekce tolik závislá na velikosti vstupního obrazu.
Provedené experimenty ukázaly, že vyhledávání významné barvy je ú inn jší
zejména v barevném modelu HSV. Možnost filtrace barev je v p íznakovém vektoru
tohoto modelu výrazn lepší a rychlejší než v modelu RGB. Z uživatelského hlediska
m že mít navržená metoda pom rn velký význam. V kombinaci s b žn
používaným detektorem roh by mohla významn zkrátit as pot ebný pro
sesouhlasení obraz . Pokud by byl do p íznakového vektoru vybraných barev p idán
i zakódovaný popis okolí jejich výskytu, bylo by možné snímky sesouhlasit pom rn
p esn . Další možností rozši ování projektu je nap íklad automatické ur ování
m ítka obraz (scale-space) nebo zdokonalení systému popisu nalezených oblastí.
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Seznam použitých zkratek a symbol
MMIO - Moravec Modified Interest Operator
SSD - Sou et tverc rozdílu
RGB - Red, Green, Blue - barevný model
CMY - Cyan, Magenta, Yelow
CIE - Commission Internationale de l'Éclairage
HSV - Hue, Saturation, Value
HLS - Hue, Lightnes, Saturation
RANSAC - RANdom SAmple Consensus
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P íloha A: Výpis vytvo ených metod
getSCFromHSV.m – metoda vyhledávající významné barevné oblasti v modelu HSV
[vector] = getSCFromHSV(vstupniObraz) 
vstupniObraz
obraz v RGB formátu, získaný nap . funkcí imread
vector
p íznakový prostor vyhledaných významných barev
getSCFromHSVe.m – stejn jako getSCFromHSV.m, parametry jsou upraveny pro
vyhledávání v d lených obrazech
getSCFromRGB – metoda vyhledávající významné barevné oblasti v modelu RGB
[vector] = getSCFromRGB(vstupniObraz) 
vstupniObraz
obraz v RGB formátu, získaný nap . funkcí imread
vector
p íznakový prostor vyhledaných významných barev
getSCFromRGBe – stejn jako getSCFromRGB.m, parametry jsou upraveny pro vyhledávání
v d lených obrazech
Kohonen – funkce vyhledávající korespondence mezi vstupními vektory, pomocí Kohonenovy
mapy
[outputVector] = Kohonen(inputData, searchVector, odVah, prah) 
inputData
p íznakový prostor vyhledaných významných oblastí
searchVector
p íznakový prostor významných oblastí, ke kterým se p i azují korespondence
odVah
íslo, od kterého se z p íznakového vektoru po ítají váhy
prah
ur uje, do jaké vzdálenosti od sebe, mohou být barvy sesouhlaseny
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CorespondDel – funkce vyhledávající korespondence mezi vstupními vektory v blízkém okolí
[outputVector] = CorespondDel(inputData, searchVector, prah) 
inputData
p íznakový prostor vyhledaných významných oblastí
searchVector
p íznakový prostor významných oblastí, ke kterým se p i azují korespondence
prah
ur uje, do jaké vzdálenosti od sebe, mohou být barvy sesouhlaseny
P íloha B: Struktura p iloženého CD
./aplikace/zdroj_kody
§ Zdrojové kódy navržených metod
§ Ukázková aplikace findSignificantColors
§ Ukázková aplikace findCorespondColors
§ Ukázková aplikace findTranslation
./aplikce/img_dp
§ Sada testovacích obraz  použitých ve vlastní práci
./aplikce/img_test
§ Další testovací obrazy
./aplikce/text_dp
§ Elektronická verze této diplomové práce
